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[論文] 
リモートワークにおける“参加型イノベーション支援システム”の
役割と自然言語処理を用いたディスカッションの支援 
 
The Role of "Innovation Support System" in Remote Work 
and Discussion Support with NLP 
 
福原 義久 
 
概要 
昨今，感染症の世界的な蔓延をうけ，ＴＶ会議システムやビジネスチャットなどのリモート
ワーキングツールが注目をあびている．我々は，予てよりオンライン上で利用できる協働環境，
特に集団での意思決定を支援するためのシステムを“参加型イノベーション支援システム”と
名付けて開発をおこなっており，リモートワークにおける協働環境として一定の成果をあげて
いる．これにより，実際に集まって作業する必要があったブレインストーミングなどの作業を
リモートワークでも実現できるという効果を得られたものの，従来のコミュニケーションプロ
セスに内在する問題のいくつかは未解決のままである． 
例えば，ブレインストーミングでおこなわれる発散と収束のプロセスでは，収束段階におい
て高度な言語・コンテクストの理解，抽象化などの処理が必要であり，メンバーあるいはファ
シリテーターが適切なトレーニングを受けていなければ，望まれる成果を得られない． 
本論文では，自然言語処理や人工知能（AI）技術が人間のコミュニケーションに基づく創造
性の問題をどのように解決し，イノベーションへと繋げられるかを，深層学習による自然言語
処理技術を用いて考察し，ブレインストーミングの支援技術として利用できることを確認した． 
 
1. はじめに 
個人あるいは組織において，情報を分析し，なんらかの方針を定めていくことは，すなわち
意思決定の積み重ね作業である．この意思決定の過程は，問題にかかわる情報をいかに集め，
適切な方法論に基づいて再構築できるかにかかっている．これをコンピューターシステムを用
いて効率化するアプリケーションは意思決定支援システム（Decision support system, DSS）
としてさまざまなものが開発されてきた． 
一般に意思決定支援システムという用語は，大雑把に言えば，個人・グループあるいは組織
運営における様々な意思決定を補助するための情報システムの一部である[1]．1950 年代からこ
れらの研究は主に経営や軍事の分野において盛んにおこなわれ，コンピューターシステムの進
歩とともに，その実装は時代とともに変化し，多岐にわたるものとなった．その分類方法につ
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いても研究者によってさまざまなものとなっている[2][3]． 
支援の対象範囲は株の売買から医療，農業など社会のあらゆる分野に浸透しているが，現在，
多くのケースがいわゆるビッグデーターを解析して現状の把握や未来予測をもとに意思決定を
補うものである．これにより経験や勘といったものに頼らない，データや数学的に裏づけられ
た合理的な意思決定が実現できると期待されている．しかしこれらのシステムは，例えば農業
であるならば，これまでの気候のデータの蓄積から，翌年の気候を予測するなど，定量的な情
報を扱うことが多い．その他にも，エキスパートシステムや AI を用いた知的意思決定支援シス
テム（Intelligent decision support system, IDSS）など[4]が提案されている．現在では，
意思決定プロセス全体を工学的な概念として扱う decision engineering というフレームワーク
も考えられている[5]． 
自然言語を解釈し，人間の意思決定を支援するという観点では，近年 Question Answeringシ
ステムの性能向上が顕著である．これは，ユーザーの問いかけに対し，あらかじめ登録された
知識情報から，適切な回答を返信するものである．近年ではニューラルネットワークによる AI
が専門知識を持った人間を超えるような顕著な性能を示している[6]．このように，今日では深
層学習などの AI テクノロジを利用することで，より複雑な処理や対話型のインターフェイスが
実現できるようになってきている． 
一方，製品開発のプロセスなどにおいては，最終的に顧客の隠れたインサイトを理解できる
かどうかがそもそもの鍵となる．できあがった製品やサービスがイノベーションをおこすには，
様々な調査やアイデア出しから得られた膨大な量の情報を適切に整理し，技術的な要件に展開
できる能力が必要である．このような作業は，すなわち集団における意思決定を積み重ねなが
ら，人間が人間を理解するプロセスであるといえよう． 
従来の意思決定支援システムは，問題にかかわる情報をいかに集め，適切な方法論に基づい
て解析するか，という意味においては製品開発のそれと同等に見えるが，より定量的に分析で
きるものを対象とすることが多く，顧客のインサイトや製品コンセプトといった，人と人のコ
ラボレーションから創発される成果物を得るのは困難である．この問題をコンピューターシス
テムで解決できれば，イノベーションのプロセスをさらに効率化することができるだろう． 
 
2. イノベーションの源泉 
製品，サービスあるいは社会的なイノベーションは，創造的な発想を正しく昇華させること
によって導かれる．ここでは組織をとりまく環境などを含めたイノベーション・システム全体
の話ではなく，主に隠れたインサイトの導出やコンセプトメイキングに焦点をあてて論ずる． 
イノベーションについてスティーブ・ジョブズは以下のように述べている[6]． 
“イノベーションは顧客の声を聞くことから生まれるのではなく，人々が抱える問題に対し
て全く新しい考え方の解決手段を提示することによって生まれる．” 
つまり，顧客の声をそのままサービスに反映するのではなく，問題を正しく定義し，それに
対する解決方法を提示する必要があると述べている(図 1）． 
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図 1 イノベーションへの過程 
 
一例として携帯型音楽プレイヤーに革命をおこした Apple 社の iPodを検証してみる．初期の
iPod のコンセプトは“いつでもどこでも自宅にいるように音楽を楽しみたい”というものであ
ったといわれている．当時は知識のないユーザーが PC に溜め込んだ音楽ファイルをすべて持ち
出して聞くことができる適切なデバイスが無かったのだ． 
これを解決するために Apple は次のような問題解決をおこなった．音楽ファイルを管理する
PC 側のソフトウェアである iTunesを改良し，同時にストレージの大容量と小型化を両立したデ
バイスを開発した．単に大容量で小型のデバイスを開発しただけではなくソフトウェアサービ
スとの連携をはかることにより顧客のニーズを実現したのである(図 2)． 
小さなデバイスや独特のインターフェイスをデザインしたという点が注目されがちであるが，
重要なことは，コンセプト＝問題定義を正しく導き出し，その解決策を具体化し，技術に展開
した点である．こういった人間中心（Human-centric）な考え方は，デザイン思考などでも採用
され，近年の製品開発における主流のアプローチとなっている． 
 
図 2 iPod+iTunes の問題解決 
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3. 参加型イノベーション支援システム 
では，多様な顧客の意見やアイデアはどのように集約したり構造化すればよいのだろうか？ 
顧客の意見を集約し，必要な品質や機能を求める手法として品質機能展開（QFD）[8]や，基本
となる技法としてブレインストーミングや KT 法などがよく知られている．こういった手法の根
幹は，ジョイ・ギルフォードによるところの人間の持つ二つの思考プロセス，すなわち「拡散
的思考」と「収束的思考」に基づいている． 
拡散的思考は収束的思考をおこなう前に利用される場合が多いが，人間に対するサービスや
製品を考えた場合，そもそも最終的なフィードバック対象が人間である以上，意見やアイデア
も多様な人間それそのものから出ることに意義があると考えている．もし AI にそれを求めるな
らば，人間の群と同等の分散を持った，ある種の個性や価値観の多様性を必要とすることとな
るだろう．したがって，当面，拡散的思考のソース自体は人間が出力するものとなり，プロジ
ェクトメンバーによるブレインストーミングや顧客へのヒアリング結果の入力，あるいは
Twitter などのネット上の情報を収集する方法などがあげられる． 
次に，入力データの分析や構造化作業は，収束的思考によっておこなわれる．収束的な思考
は概念体系や因果関係などから論理的に分類する方法と，より本質を捉えてグルーピングをお
こなう，いわばアウフヘーベン的な考え方（複数の意見の真意を見出し，上位の表現としてあ
らわす）の二つの方針があり，必要に応じて使い分けられている． 
 この作業は従来，そのプロジェクトに従事するメンバーがディスカッションをしながら，と
りまとめていく作業をおこなう．現在，我々は上記のような作業をインターネット上で（最近
の事情を考慮するなら，リモートワークで）利用可能なシステムを“参加型イノベーション支
援システム”として開発・実証実験をおこなっている[9]．当システムは，インターネット環境
においての協働環境，特に人間の拡散的思考と収束的思考，および意思決定支援に重点におい
たシステムであり，最低限の構成として一般的な DSS と同様，入力データ，入力されたデータ
を分析する部分，結果を提示する部分，そして結果から最終的に意思決定をおこなう部分より
構成されている(図 3)． 
具体的には，拡散・収束的な思考の補助として，グループ・組織におけるアイデア出しから
分析・構造化作業，因果関係の分析などを WEB インターフェイスの上でおこなえる(図 4,図 5)．
これまで，実際に会議室に集まり，模造紙と付箋でおこなっていたこれらの作業をネット上に
移行することで，ビデオ会議システムやビジネスチャットだけでは実現できない協働作業をお
こなうことができるようになっている． 
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図 3 参加型イノベーション支援システムの中核部分 
 
 
 
図 4 ネット上の協働環境を用いたグルーピング作業の例 
 
 
75 
 
 
 
 
図 5 ネット上の協働環境を用いた因果関係の分析画面（茶業のボトルネック分析） 
 
4. 自然言語処理を用いた収束的思考のサポート 
収束的な思考フェーズにおいて，特に複数の意見をたばねて真意を読み解くような知識処理
は，人間同士のコミュニケーションの問題を解決し，表面的な要求ではなく隠れたニーズを抽
出する能力が求められる． 
リモートあるいは実際に集まってのディスカッションに関わらず，人間の思考による構造化
作業は，各人の知識・素養や練度に著しく依存し，すべてのプロジェクトで均等に良い結果が
出せるとは限らない．また，ここの作業にかかる時間は通常大きなものであり，成果の質の安
定した向上と，作業時間の効率化が求められている． 
これこそが人間の創造性と意思決定を支援する鍵あり，近年の AI 技術をもっても非常に難易
度の高いタスクである（作業時間がかかるということは，すなわち，複雑なコミュニケーショ
ンや高度な知的処理が必要なことを示していることに留意されたい）． 
これを解決するために，深層学習による自然言語処理モデルを用いて構造化作業を支援でき
ないかを実験した． 
われわれは，クリエイターのための製品開発ワークショップとして“コミュニケーション・
ブリッジ・プログラム”[10]を開催している．このワークショップでは，メンバーが協働で任
意のテーマに対応した商品やサービスの広告を作成する．ワークショップの前半では，参加メ
ンバーはユーザーニーズを参加型イノベーション支援システムに入力し，手動で構造化作業を
おこないながら，ユーザーニーズを掘り下げていく（図 4）． 
今回の実験では，ワークショップで入力されたこれらの情報を深層学習を用いた汎用的な自
然言語の事前学習モデルとして注目されている BERT[11]と t-SNE 法を使って特徴量の可視化を
試みた．学習済みモデルは日本語 Wikipedia を SentencePiece を用いトークン化したデータセ
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ットで学習させたものを利用した[12]． 
まず最初に，入力された 1 次データを BERT を通すことで得られる各 768 次元のベクトルを，
次元圧縮法の一つである t-SNE 法を用いて二次元に圧縮しグラフ上にプロットした．これによ
り，特徴量の似たデータを近い位置にマッピングして表示することができる． 
次に，入力データに曖昧さを回避するための前処理を加えたものを入力データとした．抽象
化や構造化といったプロセスでは，主語や目的語，因果などがはっきりしないような曖昧な情
報を正しく解析することは人間にとっても，AI による自然言語解析においても，重大な問題を
もたらす．人間同士のコミュニケーションプロセスでは，プロジェクトメンバー内で暗黙のう
ちに了承・省略されてしまうような情報でも，機械処理を行う上で省略してしまうのは適切で
はない（この問題はプロジェクト外のメンバーに提示する際にも発生する）． 
そのため入力データは後の処理でなるべく正しく解釈できる形で得られることが理想とされ
る．今回は手作業でこれらの処理をおこなった．前処理の例を表 1 に示す． 
 
表 1 一次データの前処理の例 
一次データ 前処理後の一次データ 
おでんの締めにラーメンやそばがあるのは良
い． 
おでんの汁を使って締めのラーメンやそばが
食べられる 
運動した後に濃い味のものが食べたい 
塩分が多目で濃い味なので，運動した後に食べ
るのに適している 
コンビニの販売の仕方だと衛生面が気になる． 
コンビニの販売の仕方だと衛生面が気になる
ので，清潔なパッケージに入っている 
 
5. 実験結果 
入力データとして，図 4 に一部分を示したような，実際のワークショップで学生の参加者が
トレーニングをうけながら作成したデータを利用した．この例では，おでんに関するユーザー
ニーズを集め，似たようなニーズごとに分類されている．実験での入力データとしては，未分
類または，1 枚だけ個別に分類されているようなものは除外し，12 のカテゴリに分類された 65
枚のデータとなった． 
これを BERTと t-SNE を用いてプロットしたもと，前処理をおこなったデータを用いたものが
図 6-a,b である． 
また，別のワークショップの事例（おせち料理のユーザーニーズ：105 データ，17 クラス）
からの結果を図 7-a,bに示す． 
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図 6-a ユーザーニーズのマッピングの例（１） 
 
 
図 6-b 前処理をしたユーザーニーズのマッピングの例（２） 
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図 7-a ユーザーニーズのマッピングの例（２） 
 
 
図 7-b 前処理をしたユーザーニーズのマッピングの例（２） 
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6. 結論 
以上の結果から，前処理をしていないデータでは人間の行った分類を再現しているとは言い
難いが，前処理をおこなうことで，ある程度の人間の思考に近いグルーピングができることが
理解できる． 
人間が構造化作業を始める際も，初期段階としてゆるいグルーピングから始める．そのため，
事前の状態としてある程度グルーピングして配置してくれているだけでも，ディスカッション
の効率化に貢献できるだろう． 
特に今回の事例では，ワークショップメンバーは指導を受けながらとはいえプロフェッショ
ナルではないことに留意されたい．後述するが，人間による構造化が絶対的な正解とは言えず，
機械学習によるグルーピングとどちらが優れているかを論じることは難しい．あくまで提案シ
ステムによる出力は人間の思考やコミュニケーションプロセスの補助をするものと考えるべき
だろう． 
 
7. 今後の展望 
前述のとおり，構造プロセスを有効に動作させるためには，入力情報を明確な形に整形する
前処理が必要である．この問題は，ワークショップの際に参加者に対して記入時の注意点とし
て指導することで改善することができるが，われわれは図 8 に示したような対話型インターフ
ェイスを用いて，曖昧さの回避を補助する方法を検討している． 
 
図 8 システムによる入力情報の曖昧さ回避の補助 
 
曖昧さを補完し意味空間を限定するには，製品・サービスに関する知識や，コンテクストの
理解も必要となるだろう．そもそも発言者自身が意味を特定できていな場合も多々あり，発言
者自身の考えをコミュニケーションをとりながら導くことも必要である． 
また，ディスカッションの成果は，プロジェクトメンバーの経験や技量だけではなく，彼ら
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をとりまく文化や時代背景，環境などのよっても強く影響を受ける．結果として，同じ入力情
報であっても，メンバーやとりまく状況が変われば異なるアプトプットになるのは必然であり，
アプトプットに“正解”を求めることは極めて難しい問題である．真に顧客のニーズを捉えて
イノベーションを起こせたるかどうかは，最終的な結末まで知ることができないのである． 
現状，提案手法では同じインプットからは同じアウトプットしか得ることができないが，こ
ういった観点からもさまざまな示唆を与えられるようなシステムを構築できれば，非常に興味
深いものとなるだろう． 
人と人とのコミュニケーションにおける負の側面は同時に創造性の源泉でもある．AI 技術の
利活用が身近なものになった今，イノベーションの自動化にはまだ多くの可能性が残っている． 
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